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摘 要:随着复杂系统诊断、预测和系统健康管理技术的不断发展，在新兴的工业信息系统和工业智能的推动下，数字孪生技术
成为智能制造领域和复杂系统智能运行和维护领域的新兴研究热点。鉴于此，针对数字孪生技术在复杂工业系统和复杂装备
领域的基本概念、应用前景、技术内涵以及发展趋势、已有初步研究规划和阶段性成果等进行梳理，归纳面向复杂工业系统和复
杂装备的智能运行和维护领域的数字孪生技术体系、关键技术、发展趋势和技术挑战等，分析数字孪生与其支撑的工业大数据、
云计算、人工智能、虚拟现实等的相互支撑和相互促进的关系，预期能够给复杂系统诊断、预测和系统健康管理领域对数字孪生
技术感兴趣研究人员提供一定的参考和借鉴。
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Summary and perspective survey on digital twin technology

Liu Datong，Guo Kai，Wang Benkuan，Peng Yu

( Department of Automatic Test and Control，Harbin Institute of Technology，Harbin 150080，China)

Abstract: As the diagnostics，prognostics and system health management of complex industrial system develop continuously in recent
years，promoted by new industrial information system and industrial intelligence，the digital twin technology becomes a new research
hotspot in the fields of intelligent manufacturing and intelligent operation and maintenance of complex systems． Thus，this paper
summarizes the basic concept，application prospect，technical connotation，development trend，existing preliminary research plan and
interim research result of digital twin technology in complex industrial system and complex equipment fields． The technical framework，
key technologies，development trend，technical challenges and etc． of the digital twin technology facing to the fields of intelligent
operation and maintenance of complex industrial systems and complex equipment are summarized; especially the mutual support and
mutual promotion relationship between digital twin and its supported industrial big data，cloud computing，artificial intelligence，virtual
reality and etc． is analyzed． This paper is expected to provide a reference to the researchers working in the field of diagnostics，
prognostics and system health management of complex system who are interested in digital twin technology．
Keywords: digital twin; complex industrial system; industrial intelligence; fault diagnostics; prognostics and health management( PHM)

0 引 言

随着工业技术以及新一代信息技术的迅速发展，航

空航天、工业制造等各领域的装备日趋复杂，如无人机、
卫星、工业机器人、风力发电机等典型复杂装备的集成
化、智能化程度不断提高。伴随着复杂装备的发展，其设
计、研制、测试、运行、维护等全寿命周期成本大幅度增

加。同时，装备的复杂性大大增加了故障、性能退化以及
功能失效发生的几率，因此，复杂装备的状态评估与预测

逐渐成为研究的焦点。针对复杂装备运行的可靠性、经
济性等问题，故障预测和健康管理( prognostics and health
management，PHM) 获得越来越多的关注，并逐渐发展为
复杂装备自主式后勤保障的重要技术基础［1］。针对在线
运行的状态监测、异常检测、故障诊断、退化和寿命预测、
系统健康管理等成为当下的研究热点方向和领域［2-4］。
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由于传感技术与物联网技术的发展，以及复杂装备

运行环境的动态变化，装备监测数据量倍增，并呈现高

速、多源异构、易变等典型工业大数据特点［5-7］。然而，当
前 PHM相关体系及关键技术研究主要由装备在已知理
想运行状态下的监测数据所驱动［8］，难以满足复杂装备

在动态多变运行环境下实时状态评估与预测的精度及适

应性需求。
数字孪生技术的出现以及迅速发展为解决上述问题

提供了新的思路。数字孪生的概念模型最早出现于
2003 年，由 Grieves M． W．教授在美国密歇根大学的产品
全生命周期管理( product lifecycle management，PLM) 课
程上提出，当时被称作“镜像空间模型”［9］，后在文
献［10］中被定义为“信息镜像模型”和“数字孪生”。
2010 年，美国国家航空航天局 ( NASA) 在太空技术路线
图［11］中首次引入数字孪生概念，意于采用数字孪生实现

飞行系统的全面诊断和预测功能，以保障在整个系统使

用寿命期间实现持续安全地操作。之后，NASA 和美国
空军联合提出面向未来飞行器的数字孪生范例，并将数

字孪生定义为一个集成了多物理场、多尺度、概率性的仿
真过程，基于飞行器的可用高保真物理模型、历史数据以
及传感器实时更新数据，构建其完整映射的虚拟模型，以

刻画和反映物理系统的全生命周期过程，实现飞行器健

康状态、剩余使用寿命以及任务可达性的预测。同时，可
预测系统对危及安全事件的响应，通过比较预测结果与

真实响应，及时发现未知问题，进而激活自修复机制或任

务重规划，以减缓系统损伤和退化［12］。美国空军研究实
验室( AFＲL) 于 2011 年引入将数字孪生技术用于飞机结
构寿命预测的概念模型［13］，并逐渐扩展至机身状态评估

研究中，通过建立包含材料、制造规格、控制、建造过程和
维护等信息的机身超现实、全寿命周期计算机模型，并结
合历史飞行监测数据进行虚拟飞行，以评估允许的最大

负载，确保适航性和安全性，进而减轻全寿命周期维护负

担，增加飞机可用性。AFＲL 同时给出了实现机身数字
孪生中存在的主要技术挑战［14-15］。在上述数字孪生概念
和框架基础之上，国外部分研究机构开展了相关关键技

术探索，如范德堡大学构建了面向机翼健康监测数字孪

生的动态贝叶斯网络，以预测裂纹增长的概率［16］。
由于 GE、西门子等公司的推广，数字孪生技术近年

来在工业制造领域同样发展迅速。世界著名咨询公司
Gartner连续两年( 2017 年和 2018 年) 将数字孪生列为十
大战略性科技趋势之一［17-18］。GE 基于 Predix 平台构建
资产、系统、集群级的数字孪生，生产商和运营商可以分
别利用数字孪生来表征资产的全寿命周期，以便更好地

了解、预测和优化每个资产的性能［19］。西门子公司提出
了“数字化双胞胎”的概念，致力于帮助制造企业在信息
空间构建整合制造流程的生产系统模型，实现物理空间

从产品设计到制造执行的全过程数字化［20］。ANSYS 公
司提出通过利用 ANSYSY Twin Builder 创建数字孪生并
可快速连接至工业物联网 ( industrial internet of things，
IIoT) 平台，帮助用户进行故障诊断，确定理想的维护计
划，降低由于非计划停机带来的成本，优化每项资产的性

能，并生成有效数据以改进其下一代产品［21］。
近年针对数字孪生技术相关研究包括:文献［22］总

结了智能制造中产品数字孪生体的基本内涵，提出了产

品数字孪生体的体系结构，并阐述了产品数字孪生体在

产品设计阶段、制造阶段和服务阶段的实施途径; 文
献［23］从物理融合、模型融合、数据融合和服务融合 4 个
维度，充分分析了实现数字孪生车间信息物理融合的基

础理论与关键技术; 文献［24］总结了数字孪生驱动的 6
条应用准则，涉及了数字孪生驱动的 14 类应用设想与实
施过程中所需突破的关键问题与技术; 文献［25］阐述了
数字孪生在航空航天领域、工业 4. 0 和智能制造领域中
的定义，并总结了基于 CPS 的工业系统中数字孪生技术
所承担的角色，为智能制造领域的研究人员提供了重要

参考。
虽然各大研究机构及相关企业都推出了各自的数字

孪生理念，但实例化的应用尚未获得实现，且对复杂装备

数字孪生的定义以及关键技术尚不明确，尤其是在复杂

装备状态评估与预测领域，缺乏相应的体系支撑和关键

技术引导。鉴于此，本文在原有复杂装备和系统的诊断、
预测和健康管理体系基础上，系统分析其与数字孪生技

术之间的关联和异同，重点分析面向复杂系统运行状态

评估和预测的数字孪生技术的内涵、关键技术，并展望其
未来的发展趋势和方向。

1 数字孪生定义及内涵

1. 1 数字孪生的定义

数字孪生指在信息化平台内建立、模拟一个物理实
体、流程或者系统。借助于数字孪生，可以在信息化平台
上了解物理实体的状态，并对物理实体里面预定义的接

口元件进行控制。数字孪生是物联网里面的一个概念，
通过集成物理反馈数据，辅以人工智能、机器学习和软件
分析，在信息化平台内建立一个数字化模拟。这个模拟
会根据反馈，随着物理实体的变化而自动做出相应的变

化。理想状态下，数字孪生可以根据多重的反馈源数据
进行自我学习，几乎实时地在数字世界里呈现物理实体

的真实状况。数字孪生的反馈源主要依赖于各种传感
器，如压力、角度、速度传感器等。数字孪生的自我学习
( 或称机器学习) 除了可以依赖于传感器的反馈信息，也

可以是通过历史数据，或者是集成网络的数据学习。后
者常指多个同批次的物理实体同时进行不同的操作，并
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将数据反馈到同一个信息化平台，数字孪生根据海量的

信息反馈，进行迅速的深度学习和精确模拟［26］。

1. 2 数字孪生的内涵

数字孪生的概念最早提出是用来描述产品的生产制

造和实时虚拟化呈现，但受限于当时的技术水平，该理念

没有获得足够的重视。随着传感技术、软硬件技术水平的
提高和计算机运算性能的提升，数字孪生的理念得到了进

一步发展，尤其是在产品、装备的实时运行监测方面。
从产品全寿命周期的角度来看，数字孪生技术可以

在产品的设计研发、生产制造、运行状态监测和维护、后
勤保障等产品的各个阶段对产品提供支撑和指导。在产
品设计阶段，数字孪生技术可以将全寿命周期的产品健

康管理数据的分析结果反馈给产品设计专家，帮助其判

断和决策不同参数设计情况下的产品性能情况，使产品

在设计阶段就综合考虑了后续整个寿命周期的发展变化

情况，获得更加完善的设计方案。在产品生产制造阶段，
数字孪生技术可以通过虚拟映射的方式将产品内部不可

测的状态变量进行虚拟构建，细致地刻画产品的制造过

程，解决产品制造过程中存在的问题，降低产品制造的难

度，提高产品生产的可靠性。产品运行过程中，数字孪生
技术可以全面地对产品的各个运行参数和指标进行监测

和评估，对系统的早期故障和部件性能退化信息进行丰

富地反馈，指导产品的维护工作和故障预防工作，使产品

能够获得更长的寿命周期。后勤保障过程中，由于有多
批次全寿命周期的数据作支撑，并通过虚拟传感的方式

能够采集到反映系统内部状态的变量数据，产品故障能

够被精确定位分析和诊断，使产品的后勤保障工作更加

简单有效。通过将数字孪生技术应用到产品的整个生命
周期，产品从设计阶段到最后的维修阶段都将变得更加

智能有效。
以卫星的监测、优化、管理和控制为例，如图 1 所示，

基于遥感数据深度融合技术和系统动态实时建模和评估

技术，能够通过卫星近实时遥测数据在地面站构建卫星

的数字孪生体，实时反映卫星的健康状态并预估卫星各

系统、各部件的使用寿命，在丰富的传感信息和基于数学
模型的感知信息增强的基础上，对卫星状态进行全面深

入的分析和计算，呈现给使用者全面而又细致入微的卫

星状态监测接口，使使用者对卫星当前的健康状态具有

深刻细致的理解，同时还可以优化卫星的调度管理和控

制，实现卫星使用寿命的延长。该实例是对数字孪生技
术在产品运行状态监测和维护阶段的一个实例化应用，

卫星实体和卫星虚拟映像之间的精确匹配是整个技术体

系的核心。
数字孪生的实现主要依赖于以下几方面技术的支

撑:高性能计算、先进传感采集、数字仿真、智能数据分
析、VＲ呈现，实现对目标物理实体对象的超现实镜像呈

现。通过构造数字孪生体，不仅可以对目标实体的健康
状态进行完美细致的刻画，还可以通过数据和物理的融

合实现深层次、多尺度、概率性的动态状态评估、寿命预
测以及任务完成率分析。数字孪生体以虚拟的形式存
在，不仅能够高度真实地反映实体对象的特征、行为过程
和性能，如装备的生产制造、运行及维修等，还能够以超
现实的形式实现实时的监测评估和健康管理。

图 1 数字孪生技术卫星应用实例
Fig． 1 Case study of digital twin technology in satellite application

1. 3 从诊断、预测和系统健康管理到数字孪生

系统故障诊断、预测和健康管理技术是复杂装备系
统后勤保障和维护的重要支撑和基础，当前的系统健康

管理技术主要依赖于系统数学模型和传感数据，借助智

能算法对目标系统进行分析和保障，能够提供系统监测、
系统关键部件的寿命预测和健康管理功能［27-28］。随着高
精度传感技术、多领域多模型融合技术、全寿命周期数据
管理技术以及高性能计算技术的不断发展，系统故障诊

断、预测和健康管理技术的发展前景变得更加广阔，这些
现代技术支撑着其向着功能更完备、计算更准确、分析更
智能的方向发展，整个体系开始向着数字孪生的方向进

行演变［29］。
作为更高一级的系统保障和健康管理技术，数字孪

生技术在集成了各种先进技术的基础上，将辅助保障和

监测复杂装备的整个寿命周期过程，包括装备的设计、生
产、使用、维修等各个子过程，在复杂装备运行使用过程
中实现快速实时状态监测和评估; 提供针对整个系统全

寿命周期内的可用性评价，并在此基础上进一步达成系

统任务规划、推演和决策功能;同时在指定环境下可以支
持复杂装备集群的协同管理维护和任务实现，降低系统

维护成本和对研究技术人员的依赖; 最终将逆推至整个

链条的起点，指导复杂系统的改进和优化设计，为系统设

计提供更多的先验知识，由于在设计中参考了整个链条

中系统的表现和性能，使设计研发的系统在后续整个生

命周期中具备良好的性能。数字孪生将不止服务于系统
维护、维修和健康状态监测，而是将在系统整个寿命周期
内对系统产生全面的影响，通过虚拟现实技术提供的沉

浸式体验，数字孪生技术将更多地激发使用者的灵感，从

而推动整个系统体系的发展［30］。
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2 数字孪生技术体系

数字孪生技术的实现依赖于诸多先进技术的发

展和应用，其技术体系按照从基础数据采集层到顶层

应用层依次可以分为数据保障层、建模计算层、数字
孪生功能层和沉浸式体验层 4 层，每一层的实现都建
立在前面各层的基础之上，是对前面各层功能的进一

步丰富和拓展［31］。数字孪生技术体系如图 2 所示。

图 2 数字孪生技术体系
Fig． 2 The framework of digital twin technology

数据保障层是整个数字孪生技术体系的基础，支撑

着整个上层体系的运作，其主要由高性能传感器数据采

集、高速数据传输和全寿命周期数据管理 3 个部分构
成［32］。先进传感器技术及分布式传感技术使整个数字
孪生体系能够获得更加准确、充分的数据源支撑，数据是
整个数字孪生体系的基础，海量复杂系统运行数据包含

用于提取和构建系统特征的最重要信息，相比于专家经

验知识和系统，系统实时传感信息更准确、更能反映系统
的实时物理特性，对多运行阶段系统更具适用性。作为
整个体系的最前沿部分，其重要性毋庸置疑。高带宽光
纤技术的采用使得海量传感器数据的传输不再受带宽的

限制，由于复杂工业系统的数据采集量庞大，带宽的扩大
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缩小了系统传输数据的时间，降低了系统延时，保障了系

统实时性，提高了数字孪生系统的实时跟随性能。分布
式云服务器存储技术的发展为全寿命周期数据的存储和

管理提供了平台保障，高效率存储结构和数据检索结构

为海量历史运行数据存储和快速提取提供了重要保障，

为基于云存储和云计算的系统体系提供了历史数据基

础，使大数据分析和计算的数据查询和检索阶段能够快

速可靠完成。
建模计算层在获得数据保障层提供的数据后利用数

据驱动方法和基于数学模型的方法对系统进行多物理、
多尺度层面的建模，使所建立的模型与实际系统准备匹

配、实时同步，并能预测系统未来状态和寿命，依据其当
前和未来健康状态评估其执行任务成功的可能性［33］。
建模计算层主要由建模算法和一体化计算平台两部分构

成，智能算法部分充分利用机器学习和人工智能领域的

技术方法实现系统数据的深度特征提取和建模，通过采

用多尺度多模型的方法对传感数据进行多层次多尺度的

解析，挖掘和学习其中蕴含的相关关系、逻辑关系和主要
特征，实现对系统的超现实状态表征和建模。计算部分
分为系统嵌入式计算和云服务器计算两部分，协同完成

系统的计算任务。嵌入式计算层在端上完成数据的分析
和建模，使得数据分析工作不再仅仅依赖于云端计算，并

且通过端上数据计算和处理，减小了通过链路传输的数

据量，节省了传输时间，提高了系统时效性; 云服务器计

算层是整个体系的计算核心，为复杂的建模计算提供硬

件计算平台，在平台上利用分布式计算方法对经过链路

传送到云端的数据以及历史存储数据进行高速解析，智

能算法模型的训练和应用都在云端完成。建模计算层是
整个数字孪生体系的核心部分，为功能层提供多视角、多
尺度的系统模型和评估结果。
功能层面向实际的系统设计、生产、使用和维护需求

提供相应的功能，包括多层级系统寿命估计、系统集群执
行任务能力的评估、系统集群维护保障、系统生产过程监
控以及系统设计决策等功能［34］。针对复杂系统在使用
过程中存在的异常和退化现象，在功能层开展针对系统

关键部件和子系统的退化建模和寿命估计工作，为系统

健康状态的管理提供指导和评估依据。对于需要协同工
作的复杂系统集群，功能层为其提供协同执行任务的可

执行性评估和个体自身状态感知，辅助集群任务的执行

过程决策。在对系统集群中每个个体的状态深度感知的
基础上，可以进一步依据系统健康状态实现基于集群的

系统维护保障，节省系统的维修开支和避免人力资源的

浪费，实现系统群体的批量化维修保障。数字孪生体系
的最终目标是实现基于系统全寿命周期健康状态的系统

设计和生产过程优化改进，使系统在设计生产完成后能

够在整个使用周期内获得良好的性能表现。作为整个数

字孪生体系的直接价值体现，功能层可以根据实际系统

需要进行定制，在建模计算层提供的强大信息接口的基

础上，功能层可以满足高可靠性、高准确度、高实时性以
及智能辅助决策等多个性能指标，提升产品在整个寿命

周期内的表现性能。
沉浸式体验层的主要目的在于提供给使用者人机交

互良好的使用环境，使使用者能够获得身临其境般的技

术体验，迅速了解和掌握复杂系统的特性和功能，并能够

便捷地通过语音和肢体动作访问数字孪生体功能层提供

的信息，获得分析和决策方面的信息支持［35］。未来的系
统使用方式将不再仅仅局限于听觉和视觉，同时还将集

成触摸感知、压力感知、肢体动作感知、重力感知等多方
面的信息和感应，使使用者在使用时能够完全复现真实

的系统场景，并通过人工智能的方法了解和学习到真实

系统本身不能直接反映的系统属性和特征。通过学习和
了解在实体对象上接触不到或采集不到的物理量和模型

分析结果，使用者能够对系统获得更深入的理解，设计、
生产、使用、维护等各个方面的改进和优化灵感将被激发
和验证。体验层是直接面向用户的层级，以用户可用性
和交互友好性为主要参考指标。
图 3 所示引自 NASA OCT路线图技术领域 12，以数

字孪生中的技术集成为例描述了数字孪生技术的广阔发

展前景，重点解决与极端可靠性相关的技术需求，使数字

孪生技术融入实际工程实践中不断发展。该范例通过集
成多种先进技术，实现多物理、多尺度的集群仿真，利用高
保真建模和仿真技术以及状态深度感知和自感知技术构

建目标系统的虚拟实时任务孪生体，持续预测系统健康、
剩余使用寿命和任务执行成功率。虚拟数字集群是数字
孪生体向实际工程实践发展的重要范例，对于满足未来成

本可控情况下的高可靠性任务执行需求具有重要意义。

3 数字孪生关键技术

3. 1 多领域多尺度融合建模

多领域建模是指在正常和非正常工况下从不同领域

视角对物理系统进行跨领域融合建模，且从最初的概念

设计阶段开始实施，从深层次的机理层面进行融合设计

理解和建模［36］。当前大部分建模方法是在特定领域进
行模型开发和熟化，然后在后期采用集成和数据融合的

方法将来自不同领域的独立的模型融合为一个综合的系

统级模型，但这种融合方法融合深度不够且缺乏合理解

释，限制了将来自不同领域的模型进行深度融合的能力。
多领域融合建模的难点是多种特性的融合会导致系统方

程具有很大的自由度，同时传感器采集的数据要求与实

际系统数据高度一致，以确保基于高精度传感测量的模

型动态更新。
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图 3 数字孪生中的技术集成［11］

Fig． 3 Technology integration within a digital twin［11］

多尺度建模能够连接不同时间尺度的物理过程以模

拟众多的科学问题，多尺度模型可以代表不同时间长度

和尺度下的基本过程并通过均匀调节物理参数连接不同

模型，这些计算模型比起忽略多尺度划分的单维尺度仿

真模型具有更高的精度［37］。多尺度建模的难点同时体
现在长度、时间尺度以及耦合范围 3 个方面，克服这些难
题有助于建立更加精准的数字孪生系统。

3. 2 数据驱动与物理模型融合的状态评估

对于机理结构复杂的数字孪生目标系统，往往难以

建立精确可靠的系统级物理模型，因而单独采用目标系

统的解析物理模型对其进行状态评估不能获得最佳的评

估效果，采用数据驱动的方法利用系统的历史和实时运

行数据，对物理模型进行更新、修正、连接和补充，充分融
合系统机理特性和运行数据特性，能够更好地结合系统

的实时运行状态，获得动态实时跟随目标系统状态的评

估系统［38］。目前数据驱动与解析模型相融合的方法主
要有两种思路，一种是以解析模型为主，利用数据驱动的

方法对解析模型的参数进行修正; 另一种是将两种方法

并行使用，最后依据两者输出的可靠度进行加权，得到最

后的评估结果。但以上两种方法都缺少更深层次的融合
和优化，对系统机理和数据特性的认知不够充分，融合时

应对系统特性有更深入的理解和考虑。
目前数据与模型融合的难点在于两者原理层面的融

合与互补，如何将高精度的传感数据统计特性与系统的

机理模型合理、有效地结合起来，获得更好的状态评估与
监测效果，是亟待考虑和解决的问题。

无法有效实现物理模型与数据驱动模型的结合，也

体现在现有工业复杂系统和装备复杂系统全寿命周期状

态无法共享，全寿命周期内的多源异构数据无法有效融

合，现有对数字孪生的乐观前景大都建立在对诸如机器

学习、深度学习等高复杂度、高性能的算法基础上，预期
利用越来越多的工业状态监测数据构建数据或数学模

型，借以替代难于构建的物理模型，但如此会带来对象系

统过程或机理难于刻画、所构建的数字孪生系统表征性
能受限等问题。有效提升或融合复杂装备或工业复杂系
统前期的数字化设计及仿真、虚拟建模、过程仿真等，进
一步强化考虑复杂系统构成和运行机理、信号流程及接
口耦合等因素的仿真建模，是构建数字孪生系统必须突

破的瓶颈。

3. 3 数据采集和传输

高精度传感器数据的采集和快速传输是整个数字孪

生系统体系的基础，温度、压力、振动等各个类型的传感
器性能都要最优以复现实体目标系统的运行状态，传感

器的分布和传感器网络的构建要以快速、安全、准确为原
则，通过分布式传感器采集系统的各类物理量信息以表

征系统状态［39］。同时，搭建快速可靠的信息传输网络，
将系统状态信息安全、实时地传输到上位机供其应用具
有十分重要的意义。数字孪生系统是物理实体系统的实
时动态超现实映射，数据的实时采集传输和更新对于数

字孪生具有至关重要的作用。大量分布的各类型高精度
传感器是整个孪生系统的最前线，为整个孪生系统起到

了基础的感官作用。
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目前数字孪生系统数据采集的难点在于传感器的种

类、精度、可靠性、工作环境等受到当前技术发展水平的
限制，采集数据的方式也受到局限;数据传输的关键在于

实时性和安全性，网络传输设备和网络结构受限于当前

技术水平无法满足更高级别的传输速率，网络安全性保

障在实际应用中同样应予以重视。
随着传感器水平的快速提升，很多微机电系统

( micro-electro-mechanical system，MEMS) 传感器日趋低成
本和高集成度，而高带宽和低成本的无线传输，如 IoT 等
技术的应用推广，能够为获取更多用于表征和评价对象

系统运行状态或异常、故障、退化等复杂状态提供前提，
尤其对于旧有复杂装备或工业系统，其感知能力较弱，距

离构建信息物理系统( cyber physical system，CPS) 的智能
体系尚有较大差距。许多新型的传感手段或模块可在现
有对象系统体系内或兼容于现有系统，构建集传感、数据
采集和数据传输一体的低成本体系或平台，也是支撑数

字孪生体系的关键部分。

3. 4 全寿命周期数据管理

复杂系统的全寿命周期数据存储和管理是数字孪生

系统的重要支撑，采用云服务器对系统的海量运行数据

进行分布式管理，实现数据的高速读取和安全冗余备份，

为数据智能解析算法提供充分可靠的数据来源，对维持

整个数字孪生系统的运行起着重要作用［40］。通过存储
系统的全寿命周期数据，可以为数据分析和展示提供更

充分的信息，使系统具备历史状态回放、结构健康退化分
析以及任意历史时刻的智能解析功能。海量的历史数据
同时还为数据挖掘提供了丰富的样本信息，通过提取数

据中的有效特征、分析数据间的关联关系，可以基于数据
分析结果获得很多未知但却具有潜在利用价值的信息，

加深对系统机理和数据特性的理解和认知，实现数字孪

生体的超现实属性，随着研究的不断推进，全寿命周期数

据将持续为其提供可靠的数据来源和支撑。
全寿命周期数据存储和管理的实现需要借助于服务

器的分布式和冗余存储，由于数字孪生系统对数据的实

时性要求很高，如何优化数据的分布架构、存储方式和检
索方法，获得实时可靠的数据读取性能，是其应用于数字

孪生系统面临的挑战。尤其考虑工业企业的数据安全以
及装备领域的信息保护，构建以安全私有云为核心的数

据中心或数据管理体系，是目前较为可行的技术解决

方案。

3. 5 VＲ呈现
VＲ技术可以将系统的制造、运行、维修状态以超现

实的形式给出，对复杂系统的各个关重子系统进行多领

域、多尺度的状态监测和评估，将智能监测和分析结果附
加到系统的各个子系统、部件，在完美复现实体系统的同

时将数字分析结果以虚拟映射的方式叠加到所创造的孪

生系统中，从视觉、声觉、触觉等各个方面提供沉浸式的
虚拟现实体验，实现实时连续的人机互动［41］。VＲ 技术
能够使使用者通过孪生系统迅速地了解和学习目标系统

的原理、构造、特性、变化趋势、健康状态等各种信息，并
能启发其改进目标系统的设计和制造，为优化和创新提

供灵感。通过简单的点击和触摸，不同层级的系统结构
和状态会呈现在使用者面前，对于监控和指导复杂装备

的生产制造、安全运行以及视情维修具有十分重要的意
义，提供了比实物系统更加丰富的信息和选择。
复杂系统的 VＲ技术难点在于需要布置大量的高精度

传感器采集系统的运行数据以为虚拟现实技术提供必要

的数据来源和支撑，同时，虚拟现实技术本身的技术瓶颈

也亟待突破和提升，以提供更真实的虚拟现实系统体验。
另一方面，现有工业数据分析中，往往忽视数据呈现

的研究和应用，随着日趋复杂数据分析任务以及高维、高
实时数据建模和分析需求，强化对数据呈现技术的关注，

是支撑构建数字孪生体系的一个重要环节。目前很多互
联网企业均不断推出或升级数据呈现的空间或软件包，

工业数据分析可以在借鉴或借用这些数据呈现技术的基

础上，加强数据分析可视化的性能和效果。

3. 6 高性能计算

数字孪生系统复杂功能的实现很大程度上依赖于其

背后的计算平台，实时性是衡量数字孪生系统性能的重

要指标，因此，基于分布式计算的云服务器平台是其重要

保障，同时优化数据结构、算法结构等以提高系统的任务
执行速度同样是保障系统实时性的重要手段［42］。如何
综合考量系统搭载的计算平台的计算性能、数据传输网
络的时间延迟以及云计算平台的计算能力，设计最优的

系统计算架构，满足系统的实时性分析和计算要求，是其

应用于数字孪生的重要内容。平台数字计算能力的高低
直接决定系统的整体性能，作为整个系统的计算基础，其

重要性毋庸置疑。
数字孪生系统的实时性要求系统具有极高的运算性

能，这有赖于计算平台的提升和计算结构的优化，系统的

运算性能受限于当前的计算机发展水平和算法设计优化

水平，因此，应在这两方面做突破以服务于数字孪生技术

的发展。
高性能数据分析算法的云化、异构加速的计算体系

( 如 CPU + GPU、CPU + FPGA) 是现有云计算基础上，可
以考虑的能够满足工业实时场景下高性能计算的两个

方向。

3. 7 其他关键技术

人工智能的热潮推动着数字孪生技术的发展，智能

制造和工业智能的快速发展催动数字孪生技术的演进和
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成熟，考虑商用大数据和工业大数据的本质差异，诸如异

常状态或故障状态仿真与注入、工业数据可用性量化分
析、小样本或无样本的增强深度学习等，均是当前在数据
生成、数据分析与建模等方面的研究特点或挑战。半物
理仿真、验证和评估方法及体系等对于数字孪生平台的
构建也十分必要。

4 挑战和发展趋势

随着工业信息系统、人工智能和机器学习、工业大数
据等技术的快速发展，数字孪生技术在智能制造领域和

装备智能维护领域展现了良好的前景，逐步获得来自于

军民两个领域的重视，包括机器人、航空航天、新能源等
行业均开始持续关注和探索着数字孪生的技术体系、关
键技术以及应用潜力。然而，数字孪生所描绘的美好前
景与工业与装备领域的现实技术水平间存在着巨大的鸿

沟，很多基础性的技术要求仍不具备，具体体现在如下几

个方面。
1) 多行业的数字化设计水平较低。航空航天、机器
人等行业的优势更多体现在集成创新层面，基础设计能

力水平仍然不高，很多传统行业的数字化设计水平较低，

缺乏支撑数字孪生技术体系构建所需的基础数学模型、
仿真模型，尤其是关键核心部件或工艺过程的数字化仿

真能力欠缺，成为制约数字孪生技术发展的一大瓶颈。
2) 复杂工业系统和复杂装备数据价值较低。现有典
型复杂工业系统领域或复杂装备领域，随着大数据概念

和技术的推广，以及诊断、预测和健康管理需求的不断挖
掘，陆续开始重视建设数据中心或增强的工业信息化系

统平台，大都具备对工业大数据的存储和管理能力，尤其

近年不断积累了一定量的历史数据，覆盖仿真、设计验
证、测试和试验、在线运行和维护维修等全寿命周期的不
同环节，但限于工业数据建模和分析高度关联于不同行

业领域的工程和专家经验，而数据分析师和领域工程师

间尚存在一定割裂，无论是管理机制、技术体制还是从业
人员专业能力均存在局限。加之，已有累积数据数据质
量较差，价值过低，与现实迫切的需求和快速应用的成效

难以匹配，数据源已经成为当下以及未来一段时间制约

数据分析和利用，乃至于数字孪生技术发展的基本性

瓶颈。
3) 垂直领域的软件专业化水平较低。类似于 GE

Predix的平台难于推广的一个原因就是其定位于可以解
决绝大部分行业的问题，但不同工业领域的基础水平和

条件、信息处理流程、行业自身特色等不同，使得短期内
难于构建适合于多领域通用化的数字孪生技术体系和技

术平台，而许多垂直领域如航空航天的软件专业化水平

仍然不高，人才和市场也存在一定的制约和限制，软件化

水平和能力也会成为制约各领域数字孪生技术发展和推

广的一个问题。
4) 成本和收益、研究和应用间的差距短期内难于弥
合。装备领域由于其特殊性对成本和收益尚不敏感，但
过小的规模和领域的特殊性决定了短期内无法取得较大

突破。而可能取得大规模应用和技术应用突破的工业领
域，限于成本和收益的矛盾，尤其短时间内无法解决的收

益模式和收益量化的问题，会在某个阶段或技术推广时

间节点前成为现实制约。
数字孪生技术体系涉及的其他关键技术，包括传感

器及传感器融合技术、寿命预测技术、支撑试验和验证技
术等，均与现实应用存在一定差距。一边探索和尝试，一
边优化和完善，应该是当前不同领域和对象系统构建数

字孪生平台的不错选择。
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